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A  perda  de  cobertura  vegetal,  na  maioria  dos 
ecossistemas  tropicais,  tem  sido  uma  das  grandes 
preocupações  mundiais  nas  últimas  décadas, 




ou  conversão  destes  ecossistemas  para  outros  usos 
resulta, quase sempre, na fragmentação dos ambientes, 
e ocasiona elevadas perdas de biodiversidade.
No  entanto,  mesmo  diante  das  transformações 
que vêm ocorrendo no bioma nas últimas décadas, o 
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Cerrado  ainda  é  considerado  uma  das  savanas  mais 
ricas em diversidade (Mendonça et al., 2008). 
Entre as formações florestais do Cerrado, destaca‑se 
o  cerradão  que  está  geralmente  associado  a  áreas  de 








Dos  estudos  já  realizados  em  áreas  de  cerradão, 
a  grande  maioria  trata  apenas  da  caracterização  de 
sua  flora  (composição,  riqueza  e  diversidade)  e  da 
estrutura de sua vegetação. Raríssimos são os estudos 
relacionados  à  produção  desta  fitofisionomia,  seja 
em  termos de  volume de madeira  ou de  estoques  de 
biomassa  e  de  carbono.  Para  Rezende  et  al. (2006), 
a  escassez  de  informações  sobre  estas  variáveis,  nas 
diferentes fitofisionomias do Cerrado, está relacionada 
principalmente  à  grande  diversidade  de  espécies  e, 
também, à alta variabilidade de forma do fuste e copa 
das árvores, mesmo de árvores de uma mesma espécie. 























Portanto,  melhores  algoritmos  de  processamento 
e  técnicas  de  análise  de  dados  podem  aumentar  a 
precisão das estimativas (Baccini et al., 2007).
Em  particular,  quanto  ao  bioma  Cerrado,  em  que 
a  produção  lenhosa  (biomassa  e  volume)  de  suas 
fisionomias  ainda  é  pouco  conhecida.  Portanto,  é 
importante  avaliar  a  aplicabilidade  de  diferentes 
técnicas  que  permitam  estimar  com  precisão  estas 
variáveis. 
O  objetivo  deste  trabalho  foi  avaliar  a  eficácia  da 
aplicação de modelos de análise de regressão e redes 
neurais  artificiais  (RNAs)  na  predição  do  volume de 





e  10º11'20"S  e  entre  os  meridianos  48º10'50"  e 
48º10'30"W,  no  Município  de  Palmas,  TO.  O  solo 
predominante na área é o Latossolo Vermelho‑Escuro 








à  altura  do  peito  (DAP)  acima  de  ou  igual  a  5  cm, 
que correspondem à área basal total de 17,34 m² ha‑1. 
As  árvores  vivas  estão  distribuídas  em  82  espécies, 
60  gêneros  e  34  famílias.  Predominam  na  área:  as 
famílias Fabaceae, Chrysobalanaceae e Vochysiaceae; 
os gêneros Licania, Byrsonima e Qualea e as espécies 





Para  efeito  de  inventário,  implantaram‑se  no 
fragmento  oito  transectos  com  20  m  de  largura  e 
comprimento  variável,  equidistantes  em  60  m  e 
perpendiculares  à  declividade  maior  do  fragmento. 
Cada transecto foi subdividido em parcelas de 400 m² 
(20x20m), que foram alocadas e georreferenciadas com 
o  uso  de  um  receptor  de  sistema  de  posicionamento 
global  GPSMAP  62S  (Garmin  International  Inc., 
Olathe, KS, EUA).




corresponde  a  2,16  ha  amostrados.  Em  cada  parcela, 
amostraram‑se e identificaram‑se todas as árvores vivas 







e  biomassa  seca  foram  registradas  em  cada  parcela. 
O  volume  de  madeira  e  a  biomassa  de  cada  árvore 
foram  estimados  por  meio  de  equações  alométricas, 
desenvolvidas  e  validadas  para  o  cerradão  estudado. 
Tais  equações  foram  ajustadas  tanto  para  o  fuste  





em  que:  Vtotal  é  o  volume  total  da  árvore,  em  m³; 
Vfuste é o volume do fuste, em m³; Btotal é a biomassa 
da árvore seca total, em kg; e Bfuste é a biomassa do 
fuste  seco,  em kg  (Miguel,  2014). As  estimativas  de 
volume  de  madeira  e  biomassa,  por  parcela,  foram 
obtidas pelo somatório dos valores individuais destas 
variáveis registrados em cada parcela.
A  partir  dos  valores  de  volume  de  madeira  e 
biomassa seca, estimados para cada uma das 54 parcelas 
amostradas,  foram  aleatoriamente  selecionadas 
40  parcelas  para  o  ajuste  de  modelos  de  regressão 
e  RNAs,  para  a  predição  do  volume  de  madeira  e 
biomassa  seca da vegetação  arbórea do  cerradão por 
unidade de área, em função da variável área basal (G) 
da  parcela  (variável  dendrométrica)  e  de  variáveis 
geradas  por  sensoriamento  remoto.  As  14  parcelas 
restantes  foram  utilizadas  na  validação  dos  modelos 
selecionados.
A área basal (G) é obtida a partir de dados de campo 
e  é  dada por: G por  parcela = ∑(π  × DAP2/40.000). 
A  utilização  da  área  basal  como  variável  preditora 
se  justifica pela  facilidade de  sua obtenção, pela alta 




As  variáveis  geradas  a  partir  de  dados  de 
sensoriamento remoto foram: SR, índice de vegetação 
de  razão  simples  (Jordan,  1969);  NDVI,  índice  de 
vegetação  de  diferença  normalizada  (Rouse  et  al., 
1973);  EVI2,  índice  de  vegetação  modificado  (Jiang 
et  al.,  2008);  e  Savi,  índice  de  vegetação  ajustado 
ao  solo  (Huete, 1988). Estes  índices  foram obtidos a 
partir  de  dados  do  sensor  LISS‑III  (“linear  imaging 




1,55‑1,70  µm). A  escolha  do  sensor  LISS‑III  se  deu 
pelo  fato  de  sua  resolução  espacial  ser  próxima  ao 
tamanho da unidade amostral adotada nesse trabalho. 





se  dez  pontos  de  controle  obtidos  em  campo,  com 
o  uso  do  GPSMAP  62S,  e  o  modelo  polinomial  de 
primeira ordem com  reamostragem por vizinho mais 




foi  utilizado  como parâmetro  para  avaliar  a  precisão 
do  georreferenciamento.  Os  efeitos  da  atmosfera 
sobre os números digitais da imagem foram corrigidos 
com  o  uso  do  algoritmo  Flaash  (“fast  line‑of‑sight 
atmospheric analysis of spectral hypercubes”) (Vivaldi 
et al., 2013). Os principais parâmetros utilizados foram: 
tipo do  sensor, LISS‑III;  altitude do  sensor,  817 km; 
tamanho  de  pixel,  23,5  m;  modelo  atmosférico, 
tropical;  espessura  da  coluna  de  água,  2; modelo  de 
aerosol, rural; e visibilidade inicial, 40 km.
Após  a  correção  atmosférica,  estimaram‑se  os 
quatro  índices  de  vegetação,  SR,  NDVI,  EVI2 e 
Savi,  obtidos  pelas  seguintes  equações matemáticas:  
SR = NIR/RED; NDVI = (NIR ‑ RED)/(NIR + RED); 
EVI2  =  2,5[(NIR  ‑  RED)/(NIR  +  2,4RED  +  1)];  e 





Para  obtenção dos  índices  de vegetação  (variáveis 
explicativas),  para  cada  uma  das  54  parcelas 
amostradas,  utilizou‑se  buffer  de  15  m  do  centro 
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de  cada  parcela  (ArcGis,  10.1).  Posteriormente,  as 










de  vegetação  de  razão  simples  por  parcela;  NDVI  é 





com o  uso  do  programa Statistica  7.0  (StatSoft  Inc., 
Tulsa, OK, EUA).
Para o ajuste dos modelos de RNAs, tanto as variáveis 
dendrométricas  quanto  as  obtidas  por  sensoriamento 
remoto  foram  normalizadas  linearmente  no  intervalo 
de  0  a  1.  As  camadas  de  entrada  constituíram‑se 
de  5  neurônios  ‑  um  para  cada  variável  preditora, 





(correspondente  ao  número  de  neurônios  na  camada 
de  entrada). A  função  sigmoidal  foi  empregada  para 
ativação das camadas. Como algoritmo de treinamento, 
utilizou‑se  o  “resilient  propagation”  (Riedmiller  & 




aleatoriamente  (Heaton,  2011).  Sequencialmente, 








volume de madeira  total  e volume do  fuste, biomassa 
total  e  biomassa  do  fuste,  foram  treinadas  100  redes 
do tipo perceptrons de múltiplas camadas, comumente 
conhecidas  como  MLP  (“multilayer  perceptron”),  no 
total  de  400  redes  treinadas.  Para  o  treinamento  das 
redes,  adotou‑se  o  método  supervisionado,  em  que 
as  variáveis  de  entrada  e  saída  são  indicadas  para  a 






exagerado ou  reduzido de ciclos  (Chen et  al.,  2014). 
Desta  forma,  o  treinamento  foi  finalizado  quando 
um destes critérios foi atingido, e a melhor rede para 
estimar  cada  variável  foi  selecionada.  Para  obtenção 
das redes neurais, utilizou‑se o programa NeuroForest, 
versão 3.0 (NeuroForest, 2014).
Na  seleção  das  RNAs  e  do  modelo  de  regressão, 
adotaram‑se  os  seguintes  critérios  utilizados  na 

















correlações  que  variaram  de  fracas  a  moderadas 
(Tabela 1).
Bolfe  et  al.  (2012)  correlacionaram  variáveis 





Segundo  Ponzoni  (2001),  a  não  ocorrência  de 
altas  correlações  entre  variáveis  dendrométricas  e 
variáveis  provenientes  de  sensoriamento  remoto 





processo  complexo  que  envolve  muitos  parâmetros 
e  fatores  ambientais. Portanto,  o  que  é  efetivamente 
medido por um sensor remotamente situado, oriundo 
de  determinada  vegetação,  pode  não  ser  explicado 
somente pelas características intrínsecas da vegetação, 
pois,  o  aspecto  de  uma  imagem  inclui  também  a 
interferência  de  vários  outros  parâmetros  e  fatores, 
como  efeitos  da  atmosfera,  propriedades  do  dossel 
(arquitetura  complexa)  fontes  de  radiação,  solos  e 
diversidade florística.
Apesar da não ocorrência de altas correlações entre 
cada variável de  interesse  e os  índices de vegetação 
(variáveis preditoras), os modelos ajustados (regressão 
e  redes)  apresentaram  bom  desempenho  quanto  às 
estimativas  de  volume de madeira  e  biomassa  (total 
e  do  fuste),  com  baixos  valores  para  erro‑padrão 
da  estimativa  e  altos  valores  para  coeficiente  de 
correlação (Tabela 2). 




em  função de  sua  alta  correlação com cada variável 








na  estimativa  do  volume de madeira,  e  encontraram 
valores de r respectivamente entre 0,58 e 0,83 e 0,75 
0,85. 
No  presente  estudo,  as  estatísticas  obtidas  –  r  de 
0,90 a 0,98 e Syx de 9,72 a 22,76% – pelos ajustes das 
equações  de  regressão  são  consideradas  satisfatórias 
e  superiores  às  encontradas  por  Watzlawick  et  al. 
(2009), Almeida et  al.  (2014) e Ferraz et  al.  (2014). 
A  superioridade  destas  estatísticas  pode  estar 
relacionada  tanto  à  alta  intensidade  amostral  (18% 
da  área  foi  amostrada)  quanto  às  características  da 
resolução  espacial  e  espectral  do  sensor  LISS‑III  e 
às  características  da  vegetação  estudada.  O  efeito 
das  características  ambientais  e  do  tipo  de  sensor, 
na  predição  do  volume  de  madeira  e  da  biomassa 















Média 0,6849 5,0686 3,1827 2454,22 1186,79
Máximo 1,4001 12,3452 7,1130 6531,07 2846,32
Mínimo 0,3392 2,3838 1,5743 947,73 529,31
DP 0,2208 2,3468 1,2888 1357,79 541,81
CV (%) 32,2 46,3 40,5 55,3 45,7
Correlação entre variáveis de interesse e preditoras
G (m²)  ‑ 0,96* 0,96* 0,91* 0,91*
EVI2 ‑ 0,49* 0,47* 0,53* 0,54*
NDVI ‑ 0,48* 0,46* 0,53* 0,53*
Savi ‑ 0,48* 0,46* 0,53* 0,53*







Variável Modelo de regressão (coeficientes ajustados) Estatísticas Rede Neurônios por camada Estatísticas
β0 β1 β2 β3 β4 β5 r Syx (%) Entrada Oculta Saída r Syx (%)
Vt de madeira ‑83,16 10,14 ‑449,32 ‑1418,38 1502,17 27,47 0,96 11,92 R.vt 5 5 1 0,99 4,93
Volume do fuste ‑12,81 5,61 ‑49,39 ‑1170,44 855,46 1,45 0,97 9,72 R.vf 5 5 1 0,99 4,83
Biomassa total ‑39791,07 5559,13 ‑194422,33 ‑1868219,64 1501945,54 10130,89 0,91 22,76 R.bt 5 5 1 0,97 8,92
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florestal,  também  foi  avaliado  por  Muukkonen  & 
Heiskanen (2005) e Cutler et al. (2012). Esses autores 
utilizaram dados de campo e de sensores remotos, em 







autores:  Foody  et  al.  (2001),  em  florestas  tropicais 
no nordeste de Bornéu, com imagens do sensor TM/




textural  e dados Landsat/TM; e Ferraz et  al.  (2014), 
em  Floresta  Estacional  Semidecidual  Montana,  no 
Município de Viçosa, MG. Em todos estes trabalhos, 
foram  encontrados  valores  de R  superiores  a  0,85  e 
Syx inferiores a 19%.
No entanto, mesmo que as estatísticas de qualidade 
de  ajuste  apresentadas  sejam  boas  indicadoras  para 
a  seleção  dos modelos,  a  análise  gráfica  de  resíduo 
é  quesito  fundamental  na  escolha  de  um  modelo, 
considerando‑se que erros de tendência podem ocorrer 
em  determinada  amplitude  de  classe  da  variável 
resposta e não ser detectados pelas demais estatísticas. 
A análise gráfica dos resíduos mostra que ambos os 
modelos  ajustados  (regressão  e  redes)  conseguiram 
estimar  de  forma  confiável  o  volume  de  madeira 
e  a  biomassa  (total  e  do  fuste),  para  cada  uma  das 
40 parcelas utilizadas nos ajustes (Figura 1). Todavia, 
verifica‑se ligeira superioridade das RNAs em estimar 
os  valores  de  volume  de  madeira  e  biomassa.  Essa 
superioridade foi corroborada pela análise gráfica dos 
resíduos, em que os erros oriundos do procedimento 
de  redes sempre  foram inferiores  (em geral menores 
que ±20%) e distribuídos de forma mais homogênea. 
Este  comportamento  também  foi  observado  para  as 
equações de regressão, porém, a distribuição residual 
mostrou‑se mais dispersa do que para as RNAs.
Ambos  os  modelos  ajustados  (regressão  e 
redes)  mantiveram  os  erros  de  superestimativa  e 
subestimativa  em  torno  de  40%  para  volume  de 
madeira  e  55%  para  a  biomassa,  embora  os  vieses 
decorrentes dos ajustes por regressão tenham sempre 
apresentado  valores  mais  próximos  dos  extremos. 





Segundo  Egrioglu  et  al.  (2014),  a  ligeira 
superioridade  das  RNAs  é  atribuída  principalmente 
à  não  exigência  de  alguns  pressupostos  estatísticos 
como a normalidade ou  linearidade dos dados,  além 
de sua eficácia na generalização de formas e padrões, 




(Figura  1),  verifica‑se  que  os  índices  de  vegetação 
(EVI2,  NDVI,  Savi  e  SR)  oriundos  de  imagem  do 
satélite  ResourceSat1,  correlacionados  à  área  basal, 











A  utilização  de  RNA  associada  a  imagens  de 
satélites  vem  se  tornando  ferramenta  promissora 
na  estimativa  de  variáveis  dendrométricas  de  difícil 
obtenção  em  florestas  (altura,  volume,  biomassa  e 
carbono), conforme destacado por Schoeninger et al. 
(2008) e Ferraz et al. (2014).
O  teste  de  qui‑quadrado  não  detectou  diferenças 
significativas entre os valores estimados pelos modelos 
ajustados  e  seus  respectivos  valores  reais  (p>0,05), 
o  que  indica  que  ambos  os  modelos  ajustados  são 
válidos  e  confiáveis  para  estimativas  de  volume  de 
madeira e biomassa – total e do fuste, por unidade de 
área –, no cerradão estudado, tendo‑se como variáveis 
preditoras  a  área  basal  e  os  índices  de  vegetação 
(EVI2, NDVI, Savi e SR) obtidos por sensoriamento 
remoto  (Tabela  2).  Estatisticamente,  os  modelos  de 
regressão e as RNAs não diferiram entre si, resultado 
este  semelhante  ao  encontrado  por  Muukkonen  & 
Heiskanen (2005). 
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Ao  aplicar  os  modelos  ajustados  nos  dados 







de  22,76%  para  23,82%  e  de  16,80%  para  18,01%, 
respectivamente; na aplicação das RNAs, os aumentos 
foram respectivamente de, 4,93% para 6,01%, 4,83% 
para  5,88%,  8,92%  para  13,35%  e  de  7,96%  para 
10,35%  (Tabela  3).  Estes  aumentos  no  erro‑padrão 
da  estimativa  são  perfeitamente  aceitáveis,  já  que  o 
número  de  parcelas  amostradas  reduziu‑se  em  75% 
(de 40 para 14 parcelas).
A diferença agregada, que corresponde à diferença 
entre  o  somatório  dos  valores  observados  com 
os  estimados,  apresentou  valores  negativos  tanto 
para  volume  de  madeira  total  (‑12,72%)  quanto 
para  volume  do  fuste  (‑15,29%).  O mesmo  fato  foi 




com  valores  positivos  da  diferença  agregada  para 
o  volume  de madeira  total  e  fuste  (3,41%  e  8,58%, 
respectivamente)  e  para  biomassa  total  e  do  fuste 
(8,29%  e  8,05%  respectivamente),  o  que  mostra  a 
















homogênea  e  sem  qualquer  tendência  (Figura  2). 
Levando‑se  em  conta  a  grande  heterogeneidade  das 
florestas nativas, condicionada por variações de sítio, 
idade,  forma,  densidade  e  riqueza florística,  podem‑
se  considerar  satisfatórias,  precisas  e  válidas  as 







Média Mínimo Máximo Syx (%) DA (%) Ei χ² calculado χ² tabelado 
Volume de madeira total (m3 por parcela)
5,89
Real 5,34 2,38 12,34 ‑ ‑ ‑ ‑
Redes neurais 5,33 2,47 12,15 6,01 3,41  0,01 0,21
Regressão 5,39 1,66 12,79 12,34 ‑9,72 ‑0,04 0,55
Volume do fuste (m3 por parcela)
Real 3,34 1,57 7,11 ‑ ‑ ‑ ‑
Redes neurais 3,31 1,61 7,00 5,88 8,58  0,02 0,28
Regressão 3,40 1,24 7,49 11,56 ‑15,29 ‑0,05 0,23
Biomassa total (kg por parcela)
Real 2.570,1 961,4 6.314,8  ‑  ‑  ‑ ‑ 
Redes neurais 2.554,8 1.001,0 6.085,2 14,35 8,29  15,2 0,92
Regressão 2.678,6 455,2 6.902,3 23,82 ‑18,45 ‑70,3 1,46
Biomassa do fuste (kg por parcela)
Real 1.241,3 529,3 2.705,7 ‑ ‑ ‑ ‑
Redes neurais 1.234,0 543,1 2.678,3 10,35 8,05  7,31 0,16
Regressão 1.287,6 327,8 2.984,3 18,1 ‑17,92 ‑42,3 0,57
Syx, erro‑padrão da estimativa; DA, diferença agregada; Ei(Abs), erro médio absoluto; χ² (teste qui‑quadrado) tabelado, 13 graus de liberdade da amostra e 
95% de probabilidade.   




critérios  de  ajuste,  o  que  corrobora  os  resultados 
encontrados  por  Schoeninger  et  al.  (2008)  e  Ferraz 
et al. (2014). 
















Porém,  ressalta‑se  que  os  resultados  obtidos  são 
específicos para a fitofisionomia estudada, para o local 
e para a estrutura e composição florística registradas. 






devem  ser  avaliados,  bem  como  novos  sensores 
orbitais,  com melhor  resolução  espacial  e  temporal. 
Sugere‑se ainda testar distintas configurações de redes 
neurais, com o objetivo de se obter maior correlação 









1. Independentemente  de  diversidade  florística, 
heterogeneidade estrutural e complexidade do dossel, 
a  área  basal  e  os  índices  de  vegetação  derivados  de 
imagens  obtidas  pelo  sensor  LISS‑III,  a  bordo  do 
satélite ResourceSat1, são eficazes nas estimativas do 
volume de madeira e biomassa em áreas de cerradão.
2. Estimativas  precisas  de  volume  de  madeira 
e  biomassa  para  a  vegetação  lenhosa,  em  área  de 
cerradão, são obtidas a partir de modelos de regressão 
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